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kratica angleško slovensko
RNN recurrent neural network rekurenčna nevronska mreža
LSTM long short-term memory nevronske mreže z dolgim
neural nets kratkoročnim spominom
LTC Litecoin Litecoin
ADF augmented Dickey-Fuller izbolǰsan Dicker-Fuller
RSI relative strength index indeks relativne moči
MACD moving average convergence/ Drseče povprečje konvergence/
divergence divergence
kNN k-nearest neighbours k-najbljižjih sosedov

Povzetek
Naslov: Napovedovanje gibanja cene bitcoina in ostalih kriptovalut
V delu je predstavljen primer pristopa za napovedovanje gibanja cen
kriptovalut. Uporabljena je bila podatkovna množica štirih trgovalnih pa-
rov USDT BTC, USDT LTC, USDT ETH in USDT XRP, ki je bila prido-
bljena preko programskega vmesnika kriptoborze Poloniex. Pristop s pre-
vedbo na razrede kupi, prodaj in drži ter uporabo napredne tehnične analize
se je v kombinaciji z naprednimi arhitekturami nevronskih mrež izkazal za
uspešnega, z bolǰsimi končnimi rezultati in nižjim standardnim odklonom kot
samo držanje kriptovalute. Poleg tega, je eden glavnih prispevkov tega dela
primerjava različnih strategij trgovanja v kombinaciji z nevronskimi mrežami.
Primerjane so tri strategije trgovanja, in sicer intervalno trgovanje, trendo-
vsko trgovanje in trgovanje z deležem sredstev. Za najbolj uspešno se je izka-
zalo intervalno trgovanje z določanjem minimalnih in maksimalnih vrednosti
znotraj 24 urnega intervala. Predstavljeno je tudi modularno ogrodje, imple-
mentirano med raziskovanjem, ki lahko služi kot orodje za hitro preverjanje
različnih strategij in pristopov. Uporabljene so bile rekurenčne nevronske
mreže in nevronske mreže z dolgim kratkoročnim spominom.
Ključne besede
kriptovalute, strojno učenje, algoritmično trgovanje

Abstract
Title: Predicting the price movements of bitcoin and other cryptocurrencies
We showed a possible approach to predicting the movement of prices
of cryptocurrencies. We used a data set of four trading pairs USDT BTC,
USDT LTC, USDT ETH, and USDT XRP, gathered through the public api
of the cryptocurrency exchange Poloniex. The translation of the problem
to three possible trading actions buy, sell and hold as well as an advanced
technical analysis in combination with advanced neural net architectures was
shown as successful with a better final outcome and lower standard deviation
than just buying and holding the currency. Apart from this one of the main
contributions is a comparison of different trading strategies in combination
with the usage of neural nets. A comparison was made of three different
trading strategies. These are interval trading, trend trading and trading
with only a part of the assets. An approach of finding the minimum and
maximum values in a given 24 hour interval, called interval trading, was
shown as the most successful. We also introduce a modular framework that
was implemented during research and can be used as a quick way to check
different strategies and approaches. We used recurrent and long-short term
memory neural networks.
Keywords




Kriptovalute so relativno novo področje, ki je doživelo eksplozijo v zadnjih
letih. Poleg Bitcoina so se pojavile tudi druge podobno uspešne kriptovalute
kot so Litecoin, Etherum in Ripple. Poleg tega, da so zanimive kot tehno-
logija, pa je zanimivo tudi njihovo trgovanje. Kot moderna tehnologija so
prisotne predvsem na modernih medijih, kar pomeni, da lahko z njimi trguje
praktično vsak, ki ima dostop do svetovnega spleta. Trgovanje z valutami se
je premaknilo v javno življenje. Tako smo poleg tehnologije dobili tudi veliko
zgodb o izjemnih zaslužkih in seveda izjemnih izgubah. Človek je pri trgova-
nju s kriptovalutami podvržen čustvom in je tako nezanesljiv. Tradicionalni
trgi vrednostnih papirjev že nekaj desetletij poznajo algoritmično trgovanje,
a je bilo to dostopno zgolj peščici ljudi. S pojavom modernih kriptoborz in
javno dostopnih programskih vmesnikov je sedaj tudi algoritmično trgovanje
del javne sfere.
Cilj tega dela je z uporabo kombiniranja različnih pristopov, zgraditi sis-
tem za napovedovanje gibanja cen različnih kriptovalut. S svojimi napovedmi
mora takšen sistem omogočati izogibanje nevarnostim, ki izhajajo iz vola-
tilnosti trga, hkrati pa omogočati dolgoročno pozitivno trgovanje, tudi ob
upoštevanju transakcijskih stroškov. Z vpeljavo splošnega ogrodja za izgra-
dnjo modelov strojnega učenja, definiranje strategij trgovanja, poganjanja
simulacij trgovanja in ocenjevanje uspešnosti, želimo ugotoviti, do kakšne
1
2 POGLAVJE 1. UVOD
mere je možna dolgoročna pozitivna prisotnost na trgu kriptovalut, katere
strategije trgovanja so najbolj uspešne in kako se pri takšnem problemu obne-
sejo rekurenčne nevronske mreže in nevronske mreže z dolgim kratkoročnim
spominom. Doseči želimo tudi bolǰso uspešnost od treh izbranih statičnih
strategij trgovanja. Te so držanje sredstev, skalpiranje in naključno trgova-
nje.
V poglavju 2 smo predstavili trenutno stanje raziskav na opisanem po-
dročju. Nadaljevali smo z opisom osnovnih lastnosti časovnih vrst v poglavju
3, kjer smo predstavili tudi strukturo podatkov in izvedli analizo komponent
nestacionarnosti. Metodologijo, ki vključuje predprocesiranje podatkov, dis-
kretizacijo, tehnično analizo, zaznavanje točk preobratov, arhitekturo ne-
vronskih mrež in potek testiranja smo predstavili v poglavju 4. Sledi opis
trgovalnih strategij v poglavju 5. Ogrodje za testiranje smo predstavili v
poglavju 6. Rezultate smo predstavili skozi celotno obdobje testiranja, skozi
posamezna specifična območja in v realnem času v poglavju 7. Na tem me-
stu smo predstavili tudi možno izbolǰsavo obstoječih pristopov. V poglavju
8 sledijo zaključni sklepi in predlog nadaljnjega dela.
Poglavje 2
Sorodna dela
Algoritmično trgovanje in analiza trga tradicionalnih finančnih instrumen-
tov je dobro raziskano področje. Samo število raziskav na tem področju je
dobra vstopna točka v področje algoritmičnega trgovanja in analize na trgu
kriptovalut. Napredni pristopi s konvolucijskimi nevronskimi mrežami [1] in
algoritmi, kot sta linearna diskriminantna analiza ter logistična regresija [2],
so se pokazali za uspešne. V obeh delih je uporabljena tudi diskretizacija
ciljne spremenljivke na vrednosti, ki ponazarjajo rast ali padec. V [1] so pri
napovedovanju kratkoročnega gibanja cen delnic, s pomočjo konvolucijskih
nevronskih mrež, dosegli občutno bolǰse rezultate kot z lineranimi metodami
podpornih vektorjev ali večplastnimi perceptroni. V [2] so z uporabo lo-
gistične regresije in linearne diskriminantne analize poskušali napovedovati
smer gibanje cene delnǐskega indeksa SABIC, kar jim je uspelo s 54,7% do
59,2% natančnostjo. Odstopanja napovedi od dejanskih vrednosti so bila
statistično signifikantna, vendar sklepajo, da so rezultati še vedno uporabni
kot indikatorji za vlagatelje.
Podoben pristop kot v [1] in [2] se je izkazal za uspešnega tudi na področju
kriptovalut [3]. V tem delu so avtorji primerjali uspešnost klasifikacijskih
modelov naključi gozd, logistična regresija in linearna diskriminantna analiza
z modelom ARIMA. Vsi klasifikacijski algoritmi so dosegali bolǰse rezultate
kot ARIMA glede na vse opazovane metrike. Opisujejo klasifikacijsko točnost
3
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vǐsjo od 70% in dobiček v vǐsini večkratnika začetne investicije v roku 2 - 4
mesecev. Izstopa dejstvo, da so trgovalno simulacijo poganjali v idealiziranih
pogojih, brez upoštevanja transakcijskih stroškov.
Podoben pristop diskrezitacije uporablja [4] v kombinaciji s trgovalno
strategijo povratka k srednji vrednosti. Med seboj primerja modele nevron-
skih mrež, naključnih gozdov in k-naključnih sosedov. Kot možno nadaljno
smer raziskovanja omenja dinamično izbiranje strategij trgovanja, kar smo
raziskovali tudi v tem delu. Končni rezultati večine modelov so bili pozitivni,
vendar tudi v tem delu ni omembe upoštevanja transakcijskih stroškov.
[5] za napovedovanje uporablja nevronske mreže. Podobno kot v našem
delu, upošteva transakcijske stroške. Pri trgovanju s kriptovaluto Litecoin
doseže profitabilnost med 4% in 10%, odvisno od uporabljene metode stroj-
nega učenja. [6] predstavi ogrodje in arhitekturo za napovedovanje cen in
testiranje. Kot osnovo za učenje uporablja knjigo naročil, ki vsebuje trenu-
tna odprta naročila za prodajo in nakup.
[5] z uporabo tehnične analize pridobiva dodatne značilke. Uporabljeni
indikatorji so drseče povprečje, eksponentno drseče povprečje, MACD, sto-
hastični oscilator in indeks relativne moči.
[7] opisuje pristope za odkrivanje vzorcev in zaznavanje nestacionarnosti
časovnih vrst, kot so gibanja cen kriptovalut. Za ta namen lahko uporabimo
pristop z izmeničnim glajenjem trendov [8] za zaznavanje točke obrata [9].
Uspešnost trgovanja lahko ocenjujemo na več načinov. Za primerjavo
različnih modelov med seboj lahko uporabimo vrednosti, kot so končna vre-
dnost portfelja, razmerje Sharpe ali geometrijska sredina [10]. V istem delu
je opisana tudi metoda trgovanja z upoštevanjem preprostega drsečega pov-
prečja, ki je lahko uporabljena kot mejna vrednost za uspešnost trgovanja.
Poglavje 3
Časovne vrste
Napovedovanje gibanja cen kriptovalut in vrednostnih papirjev lahko zaradi
vloge časovne komponente bolj splošno imenujemo napovedovanje gibanja
časovnih vrst. V našem primeru gre za diskretne časovne vrste, ki so množice
podatkov, pridobljene z beleženjem vrednosti izbrane količine v diskretnih
časovnih intervalih [11].
3.1 Stacionarnost
Stacionarnost je lastnost časovne vrste, ki nam pove, ali se statistične la-
stnosti vrste spreminjajo skozi čas. Formalna definicija zgornje trditve je
podana v izreku 3.1. Primer stacionarne vrste je proces Gaussovega šuma,
ki je prikazan na sliki (3.1).
Izrek 3.1 Stohastični proces x0, x1, ... je stacionaren, če se za katerikoli
p ∈ N, p(xt, ..., xt+p) ne spreminja kot funkcija t.
Kadar časovna vrsta ne ustreza zgornji definiciji, govorimo o nestacionarni
časovni vrsti. V primeru nestacionarnih vrst je za napovedovanje gibanja
potrebna analiza treh glavnih komponent:
• trend
5
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Slika 3.1: Proces Gaussovega šuma.
• sezonskost
• ostanek
Primer nestacionarne časovne vrste je gibanje cene kriptovalute Litecoin
kar je razvidno is slike (3.5).
3.2 Podatki
Podatki so bili pridobljeni s pomočjo HTTP programskega vmesnika borze s
kriptovalutami Poloniex. Razlog za izbiro je odprt javni programski vmesnik,
z obširno dokumentacijo in obstoječo implementacijo v programskem jeziku
python.
Pridobivanje zgodovine cen posameznega trgovalnega para je mogoče s




• currencyPair: ’željen trgovalni par, npr. USDT ETH’
• start: ’UNIX časovni žig prvega podatka’
• end: ’UNIX časovni žig zadnjega podatka’
• period: ’časovni interval’
• resolution: ’auto’
Klic vrne podatke v obliki, ki je prikazana v tabeli 3.1. Značilki high
in low nam povesta najvǐsjo in najnižjo vrednost kriptovalute v trenutnem
časovnem intervalu. Značilki open in close govorita o vrednostih na začetku
in koncu intervala. WeightedAverage je povprečna cena znotraj intervala.
Volume nam pove količino kriptovalute, ki je bila trgovana znotraj intervala,
značilka quoteVolume pa količino osnovne valute. Osnovna valuta je vedno
prvi del trgovalnega para. Na primeru USDT ETH je to USDT [12].
Hitra analiza podatkov nam pove, da na izbrani borzi niso bili priso-
tni vsi trgovalni pari ob istem času. Prvi časovni žig za par USDT BTC
je 1424361600 oz. 19.2.2015 ob 16.00 uri, za USDT ETH 1439006400 oz.
8.8.2015 ob 4.00 uri, za USDT LTC 1425758400 oz. 7.3.2015 ob 21.00h in
za USDT XRP 1424462400 oz. 20.2.2015 ob 20.00h. Z namenom primerjave
uspešnosti učenja in simulacije trgovanja, smo zato vse podatke omejili na
zgolj tiste, ki se začnejo ob zadnjem od naštetih datumov, to je 8.8.2015 ob
4.00h. Prav tako lahko vidimo, da je v vseh primerih najmanǰsa zagotovljena
časovna enota, ki jo lahko na opisan način pridobimo, 120 minut oz. 2 uri.
Kot ciljno spremenljivko izberemo vrednost close oz. vrednost ob za-
ključku opazovanega intervala.
Slike 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 prikazujejo časovne vrste, njihovo sezonskost, trend
in ostanek za vse štiri analizirane trgovalne pare. Iz grafov je razvidno, da
so vrste na prvi pogled zelo podobne. V vseh štirih primerih cena skokovito
naraste leta 2017 in posledično tudi drastično pade v začetku leta 2018. Pri
vseh razen pri valuti Ripple vidimo tudi rast v prvi polovici leta 2019 in nato
padec v drugi polovici.
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ime stolpca/časovni žig 1439013600 1439020800 1439028000
high 1.85 1.7 1.45
low 0.50000021 1.5 1.40000001
open 1.65 1.7 1.45
close 1.85 1.5 1.40000001
volume 144.42819254 0.32 129.25577588
quoteVolume 84.01638508 0.2 92.32305316
weightedAverage 1.71904792 1.6 1.40003792
Tabela 3.1: Primer podatkov za trgovalni par USDT ETH. Vsak stolpec
predstavlja podatke, ki so pridobljeni za določen časovni interval.
Večje razlike vidimo pri izrisu komponente trenda. Med tem ko Bitcoin
in Litecoin še vedno kažeta preceǰsnja nihanja v trendu tudi po letu 2018, so
nihanja pri kriptovalutah Ripple in Etherum opazno manǰsa. Vse štiri valute
vsebujejo opazna sezonska gibanja, ki pa se med seboj razlikujejo.
Komponenta ostanka je pričakovano najvǐsja tam, kjer so tudi nihanja
bolj ekstremna. Najbolj je skozi čas opazna komponenta ostanka pri kripto-
valuti Bitcoin.
Ta spoznanja smo bolj podrobno preučili v poglavju 4 in jih izkoristili
v samem ogrodju, predstavljenem v poglavju 6, strategijah v poglavju 5 ter
prikazali v soodvisnosti do rezultatov v poglavju 7.
3.2.1 Nestacionarnost
Glede na predstavljene štiri vrste, njihove komponente trenda, sezonskosti in
ostanka, lahko sklepamo, da gre za nestacionarne časovne vrste. To spoznanje
je pomembno predvsem zaradi pristopov in strategij, izbranih v nadaljevanju,
zato še dodatno utrdimo našo domnevo in jo preverimo s statističnim testom.
V stacionarnih vrstah se aritmetična sredina in varianca ne spreminjata


























Slika 3.2: Gibanje cene kriptovalute Etherum in tri komponente nestacio-
narnosti - trend, sezonskost in ostanek.
























Slika 3.3: Gibanje cene kriptovalute Bitcoin in tri komponente nestacionar-
























Slika 3.4: Gibanje cene kriptovalute Ripple in tri komponente nestacionar-
nosti - trend, sezonskost in ostanek.























Slika 3.5: Gibanje cene kriptovalute Litecoin in tri komponente nestacio-
narnosti - trend, sezonskost in ostanek.
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in izračunom omenjenih lastnosti v tabelah 3.2, 3.3, 3.4, 3.5. Vidimo, da se v
vseh množicah podatkov aritmetična sredina in varianca močno spreminjata
skozi čas. To dodatno potrjuje, da se soočamo z nestacionarno časovno vrsto.
Uporabimo še Dickey-Fullerjev test, ki ugotavlja, ali vrsta poseduje la-
stnost enotskega korena karakteristične enačbe. Hipoteza H0 je torej, da
omenjena lastnost obstaja. Dobimo naslednje rezultate:
• USDT ETH:
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lastnost / skupina 1 2 3
aritmetična sredina 7,58 417,19 179,87
varianca 24,21 77773,50 2551,13
Tabela 3.2: Izračun aritmetične sredine in variance za trgovalni par
USDT ETH skozi tri kronološko urejena obdobja.
lastnost / skupina 1 2 3
aritmetična sredina 536,83 6243,46 7132,75
varianca 45813,75 14960619,93 5963244,97
Tabela 3.3: Izračun aritmetične sredine in variance za trgovalni par
USDT BTC skozi tri kronološko urejena obdobja.
∗ 10%: -2,567
• USDT LTC:






V treh od štirih primerov hipoteze ne zavrnemo, saj je p-vrednost > 0, 05.
Zanimiv je primer USDT XRP, kjer proti pričakovanjem hipotezo H0 zavr-
nemo in tako statistično potrdimo stacionarnost te časovne vrste s stopnjo
signifikantnosti manǰso od 5%.
3.2. PODATKI 15
lastnost / skupina 1 2 3
aritmetična sredina 0,01 0,46 0,32
varianca 0,00 0,2 0,01
Tabela 3.4: Izračun aritmetične sredine in variance za trgovalni par
USDT XRP skozi tri kronološko urejena obdobja.
lastnost / skupina 1 2 3
aritmetična sredina 3,67 90,35 62,47
varianca 0,27 983,82 646,23
Tabela 3.5: Izračun aritmetične sredine in variance za trgovalni par
USDT LTC skozi tri kronološko urejena obdobja.
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Poglavje 4
Metodologija
Napovedovanje cene kriptovalut kot zveznih količin je regresijski problem. Za
reševanje bi lahko uporabili modele kot npr. ARIMA in SARIMA, vendar
se za tak način nismo odločili, saj se v nekaterih raziskavah niso izkazali kot
uspešni [13]. Odločili smo se, da z uporabo diskretizacije ciljne spremenljivke
regresijski problem pretvorimo v klasifikacijskega. Tudi takšen pristop je bil
v literaturi že uporabljen [3], [4]. Na ta način smo opustili napovedovanje
dejanske vrednosti kriptovalute v prihodnosti in ga zamenjali z napovedova-
njem diskretne spremenljivke, poimenovane ”Akcija”, ki ima lahko vrednosti
kupi, prodaj ali zadrži (ang. buy, sell, hold). Tako napovedujemo zgolj smer
gibanja cen v prihodnosti.
S pretvorbo in posledično uporabo klasifikacijskih modelov smo na prvi
pogled izgubili pomembno časovno komponento. Ta izziv v tem delu rešujemo
na dva načina:
• Uporaba rekurenčnih in LSTM nevronskih mrež, ki vsebujejo spomin-
sko komponento.
• Ustvarjanje dodatnih atributov, ki izhajajo iz tehnične analize časovne
vrste.
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statistika/trgovalni par USDT LTC USDT ETH USDT XRP USDT BTC
št. vrstic 20356 20354 20333 21265
povp. št. vrstic/dan 12 12 12 12
št. neveljavnih vr. 0 0 0 0
aritmetična sredina 52.16 201.54 0.26 4801.12
standardni odklon 56.41 234.48 0.32 3937.85
Tabela 4.1: Osnovne statistične značilnosti pridobljenih podatkov za trgo-
valne pare USDT LTC, USDT ETH, USDT XRP in USDT BTC.
4.1 Predprocesiranje
Najprej z nekaj preprostimi koraki preučimo konsistentnost in pravilnost pri-
dobljenih podatkov v tabeli 4.1. Število vrstic pri posameznih trgovalnih pa-
rih odstopa. Razlog je bil opisan v razdelku 3.2. Različni trgovalni pari so bili
na omenjeno borzo dodani ob različnih časih. Vseeno je število podatkov is-
tega velikostnega reda, zato jih lahko primerjamo med seboj. Borza Poloniex
tudi opazno skrbi za kvaliteto podatkov, saj so vse množice podatkov brez
manjkajočih ali neveljavnih vrednosti. Aritmetična sredina in standardni
odklon nam povesta nekaj o razponu in volatilnosti1 posameznega trgoval-
nega para. Opazimo lahko, da je le pri paru USDT BTC standardni odklon
manǰsi od aritmetične sredine. Ta podatek lahko govori o manǰsi volatilnosti
omenjenega para, a brez dodatnih podatkov to spoznanje ni zanesljivo.
4.2 Diskretizacija
Za reševanje problema napovedovanja gibanja cen kriptovalut smo se odločili
za pristop z diskretizacijo ciljne spremenljivke. Razrede smo določili glede
na človeško intuitivno dojemanje trga in glede na nekatere predhodnike, ki
1Volatilnost je v svetu financ pogosto pojem, ki ga lahko definiramo kot statistično
mero nihanja cene določenega vrednostnega papirja ali indeksa
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so podoben pristop že uporabili [3], [4]. Ti razredi so kupi, prodaj in zadrži.
V eksperimentalnem delu in rezultatih jih poimenujemo tudi z njihovimi
angleškimi izrazi buy, sell in hold.
Diskretizacija ciljne spremenljivke je v določenih primerih že del upora-
bljene trgovalne strategije, saj je določitev razredov kupi, prodaj in zadrži
odvisna od izbire osnovne ali izpeljane značilke. Tako smo v določenih pri-
merih podatke diskretizirali na podlagi cene ob zaprtju intervala (npr. pri
strategiji poimenovani interval), v drugih primerih na podlagi izračunanega
trenda (npr. pri strategiji trendovskega trgovanja), v določenih primerih pa
je odločitev o prodaji ali nakupu temeljila zgolj na trenutni vrednosti in
vrednosti pri preǰsnji akciji prodaj ali kupi (npr. pri strategiji skalpiranja).
Pri strategijah, kjer je potrebno podatke pripravljati vnaprej, smo se
odločili za izbiro statičnega intervala in nato iskanja minimalne in maksi-
malne vrednosti kriptovalute v tem intervalu. Minimalna vrednost predsta-
vlja optimalen trenutek za nakup, maksimalna pa za prodajo v posameznem
intervalu. Ti dve vrednosti označimo z razredoma kupi in prodaj. Opera-
cijo ponovimo za vsakega izmed sledečih intervalov. Vse ostale vrednosti
označimo kot zadrži. Postopek je podoben pri uporabi trenda za določitev
razredov. Dinamična določitev intervala predstavlja ločen problem in ga v
tem delu nismo preučevali.
Na opisan način smo regresijsko vprašanje prevedli v domeno klasifikacije
v tri razrede.
4.3 Tehnična analiza časovne vrste
Z opisano diskretizacijo in pristopom s klasifikacijo smo izgubili časovno kom-
ponento. Na odločitev v posameznem trenutku sedaj cena v predhodnih tre-
nutkih več ne vpliva. To težavo smo rešili z uporabo tehnične analize časovne
vrste in ustvarjanjem novih značilk.
Preučili smo večjo množico značilk, izločili tiste, ki k bolǰsemu rezultatu
ne prispevajo in nato množico dodatno zmanǰsali glede na korelacijo spre-
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Slika 4.1: Korelacijska matrika značilk
menljivk. Za mejno razmerje korelacije smo določili vrednost 0,5. Na sliki
4.1 je prikazana korelacijska matrika značilk.
4.3.1 Indeks relativne moči
Indeks relativne moči je uporaben za zaznavanje nekaterih značilnosti časovne
vrste, ki iz zgodovinskih podatkov o ceni niso nujno razvidne. Nekatere izmed
teh so:
• Zaznavanje vrhov in dna.
• Meje podpore in odpora.
• Razhajanja med gibanjem cene in gibanjem indeksa moči lahko pome-
nijo preobrat v bližnji prihodnosti.
Osnovan je na konceptu oscilatorja momenta. Glavne značilnosti indeksa so
odpornost na hitra gibanja v ceni, fiksen razpon vrednost od 0 do 100, kar
omogoča primerjavo različnih časovnih vrst, in sposobnost obladovanja velike
količine podatkov, saj za izračun potrebujemo le fiksno število predhodnih
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vrednosti. Formula za izračun je predstavljena v enačbi 4.1. V literaturi je
predlagana interpretacija RSI vrednosti sledeča: vrednosti pod 30 pomenijo,
da sredstvo prestaja dalǰse obdobje padanja, vrednosti nad 70 pomenijo, da
sredstvo prestaja dalǰse obdobje rasti [14].




Povprečje pozitivnih zaprtij v zadnjih n dneh
Povprečje negativnih zaprtij v zadnjih n dneh
(4.1)
4.3.2 Drseče povprečje konvergence/divergence (MACD)
MACD indikator je eden najbolj uporabljanih indikatorjev pri trgovanju. Z
njegovo uporabo lahko sklepamo na tako dolgoročne kot tudi kratkoročne
trende.
MACD indikator sestavljajo tri časovne vrste: MACD, signal in diver-
genca. MACD vrednosti izračunamo z odštevanjem dolgoročnega ekspo-
nentnega drsečega povprečja od kratkoročnega eksponentnega drsečega pov-
prečja. Signal je eksponentno drseče povprečje izračunano na vrsti MACD,
divergenca pa je razlika med obema vrstama.
Z opazovanjem obnašanja vseh treh vrst lahko pridobimo dodaten vpogled
v trenutno stanje opazovane časovne vrste [15].
• Sekanje MACD in signalne črte lahko pomeni spremembo trenda v
smeri sekanja iz perspektive MACD črte. Kadar MACD črta seka si-
gnalno črto od spodaj navzgor, govorimo o signalu za nakup. V obratni
smeri pa o signalu za prodajo.
• Kadar MACD vrednost spremeni predznak, govorimo o sekanju ničle.
Sprememba v negativni predznak pomeni signal za prodajo. Spre-
memba v pozitivni predznak pomeni signal za nakup. Ta dogodek
je manj zanesljiv od sekanja MACD in signalne črte.
• Divergenca se zgodi, kadar vrednost opazovane časovne vrste doseže
ekstrem, ki pa ni potrjen z vrednostjo MACD. Pri negativnem ekstremu
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je to znak za nakup. Pri pozitivnem ekstremu je znak za prodajo.
4.3.3 Indikator Ichimoku
Indikator Ichimoku oz. Ichimoku oblak je množica tehničnih indikatorjev, ki
govorijo o nivojih podpore in odpora, momentu in smeri trenda. Sestavljen





9-PH...maksimalna vrednost v zadnjih 9 časovnih enotah






26-PH...maksimalna vrednost v zadnjih 26 časovnih enotah











52-PH...maksimalna vrednost v zadnjih 52 časovnih enotah
52-PL...miminalna vrednost v zadnjih 52 časovnih enotah
(4.5)
Zasledujoči razpon:
LS = vrednost Close izpred 26 časovnih enot (4.6)
Vrednosti LSA in LSB skupaj skozi čas oblikujeta t.i. Ichimoku oblak,
ki je obarvan zeleno, kadar je vrednost LSA nad LSB in rdeče v obratnem
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primeru. Zelena barva pomeni pozitiven trend, rdeča negativnega. Za upo-
rabnost indikatorja naj bi oseba, ki trguje, uporabljala vse indikatorje skupaj
kot celoto, saj le tako lahko razberemo pomen [16].
V našem primeru se je izkazalo, da so bili vsi indikatorje razen LSA od-
stranjeni na podlagi korelacije značilk. Sklepamo, da ostali indikatorji trenda
poskrbijo za zadosten kontekst in tako LSA vseeno pripomore k izbolǰsanju
rezultatov.
4.3.4 Stopnja rasti cene




Px...Cena pred x časovnimi enotami
(4.7)
Pridobljena vrednost pomeni spremembo cene v zadnjih x časovnih eno-
tah [17].
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4.3.5 Enostavnost gibanja
Indikator enostavnosti gibanja je namenjen prepoznavanju preprostosti spre-
membe cene. Upošteva tako volatilnost kot tudi obseg trgovanja [18].
Razdalja premika = (
H + L
2
















EMV1...Enostavnost gibanja za 1 časovno enoto.
(4.8)
Enačba 4.8 prikazuje izračun vrednosti enostavnosti gibanja za eno časovno
enoto. Za n časovnih enot izračunamo drseče povprečje EMV vrednosti za-
dnjih n časovnih enot.
Kadar je vrednost indikatorja pozitivna in raste, pomeni, da se cena
povečuje ob majhnem obsegu trgovanja, negativna padajoča vrednost po-
meni, da se cena znižuje ob majhnem obsegu trgovanja.
4.3.6 Indikator trenda obsega in cene
Indikator, ki ga označujemo s kratico VPT (ang. volume price trend), sesta-
vljata dva izračuna. Glavni je izračun VPT, ki ga dobimo z uporabo enačbe
4.9. Drugi del se imenuje signal in je preprosto drseče povprečje zadnjih 10
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časovnih enot.
V PT = V PTpre + obseg ∗
cenatre − cenapre
cenapre
V PT...vrednost indikatorja trenda obsega in cene





Kadar VPT vrednost preseže vrednost signala, to lahko interpretiramo kot
signal za nakup. Kadar vrednost pade pod signal, je to lahko signal za
prodajo. Dodatno lahko signale potrjujemo z uporabo večjih in manǰsih
oken dsrečega povprečja.
4.3.7 Indikator negativnega obsega
Kazalnik negativnega obsega je indikator trenda in vsebuje informacije o
vplivu obsega trgovanja na ceno opazovane količine. Izračun izvedemo po
naslednji enačbi 4.10 [19]:




NV I...vrednost indikatorja negativnega obsega





Bollingerjeva pasova sta indikator volatilnosti. Vrednosti izračunamo po
enačbi 4.11. V tem delu smo uporabili širino med obema pasovoma, ki jo
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izračunamo kot razliko [20].
SMA = drseče povprečje zadnji 20 časovnih enot
Zgornji pas = SMA+ standardni odklon zadnjih 20 dni ∗ 2
Spodnji pas = SMA− standardni odklon zadnjih 20 dni ∗ 2
(4.11)
4.3.9 Donchianovi kanali
Donchianove kanale predstavljata dve črti, ki predstavljata razpon cene v
zadnjih n časovnih enotah. Zgornja črta je maksimalna vrednost zadnjih
n časovnih enot, spodnja vrednost pa najnižja vrednost zadnjih n časovnih
enot. Z izračunom povprečja obeh črt lahko izračunamo ceno povratka k
srednji vrednosti (ang. mean reversion price). Interpretiramo jih predvsem
iz vidika ekstremov zadnjih n časovnih enot. Doseganje in preseganje teh
ekstremov pa narekuje naše naslednje akcije.
4.3.10 Indikator povprečne usmerjenosti gibanja
Indikator povprečne usmerjenosti gibanja uporabljamo za merjenje moči tre-
nutnega trenda. Izračun poteka po postopku, opisanem z enačbo 4.12. Tako
pridobimo dve vrednosti: +DIk, ki govori o moči pozitivnega trenda, in
−DIk, ki govori o moči negativnega trenda za zadnjih k časovnih enot. Ka-
dar je vrednost enega izmed indikatorjev večja od 25, to lahko pomeni priso-
tnost trenda. Kadar je vrednost pod 20, to pomeni odsotnost trenda. Pada-
nje vrednosti indikatorjev lahko pomeni konec predhodnega trenda, obratno
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dviganje vrednosti lahko naznanjuje krepitev trenutnega trenda [14].
TR1 = max(∆C,∆Chc,∆Clc)
∆C = |cenamax − cenamin|
∆Chc = |cenapre − cenamax|; ∆Clc = |cenapre − cenamin|































Indikator vrtinca na grafu sestavljata dve črti - črta pozitivnega trenda VI+
in črta negativnega trenga VI-. Najpogosteje sta obarvani zeleno in rdeče.
S tem indikatorjem lahko zaznamo obrate v trendu in potrjujemo obstoječe
trende [21].
4.3.12 Masovni indikator
Masovni indikator temelji na predpostavki, da obstaja težnja k spremembi
trenda, kadar se območje razpona cene širi. Indikator primerja širine pred-
hodnih območij cen. Vrednost indikatorja izračunamo po enačbi 4.13 [22].
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∆C = cenamax − cenamin







4.4 Zaznavanje točk preobrata
Nestacionarne časovne vrste nas soočijo z izzivom iskanja posameznih območij
stacionarnosti ali vsaj območij, kjer lahko prepoznamo določena pravila, ki
za določeno območje veljajo. Povedano drugače, točke preobrata so tisti
trenutki, od katerih naprej se spremeni porazdelitev verjetnosti časovne vr-
ste. Če uspemo takšne trenutke prepoznati dovolj hitro, lahko dinamično
prilagajamo model za napovedovanje [8].
Tako lahko na splošen način rešujemo kompleksne težave, kot so zazna-
vanje t.i. Pump&Dump shem, območij pretirane rasti, območij pretiranih
padcev in sploh vplivov širšega družbenega dogajanja.
Izkaže se, da je na tem področju že bilo nekaj raziskav, ki nam ponujajo
orodja za reševanje omenjenega izziva. Na voljo so nam metode, ki podatke
preučujejo kot celoto, in nato vrnejo najdene točke preobrata in metode, ki
oceno o točki preobrata posodabljajo sproti z vsakim novim prejetim podat-
kom. Slednja je za nas najbolj zanimiva, saj želimo podatek izračunati kar
najhitreje.
V tem delu smo uporabili algoritem imenovan ChangeFinder [23]. Algori-
tem vrne oceno na skali, ki je odvisna od podatkov in parametrov algoritma.
To vrednost uporabimo skupaj z določeno mejno vrednostjo. Ko je mejna
vrednost presežena, izberemo alternativni način napovedovanja trgovalnih
akcij.
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4.5 Zaznavanje padcev
Z namenom zgodnjega odkrivanja dolgoročnih obdobij padanja smo naučili
pomožni model strojnega učenja. Podatke smo opremili z oznako padanja,
kadar je padec znotraj drsečega okna velikosti 12 časovnih enot (oz. 24 ur)
večji od 5%.
Pri učenju teh podatkov je bil nauspešneǰsi model k-najbližjih sosedov.
Na testni množici je dosegel 83% klasifikacijsko točnost.
4.6 Rekurenčne nevronske mreže
Rekurenčne nevronske mreže so posebna podskupina globokih nevronskih
mrež, katerih značilnost je, da vsebujejo povratne oz. rekurenčne povezave
na nivoju posameznih nevronov. Te povezave omogočajo določeno mero krat-
koročnega spomina, ki je uporaben v primerih časovnih vrst, kjer so vrednosti
v prihodnosti v odvisnosti od tistih v bližnji preteklosti. Shematski prikaz
delovanja rekurenčnega nevrona je viden na sliki 4.3. Vhodi so označeni z x,
izhodi z y. Notranje skrito stanje nevrona označujemo s h. Uteži povratnih
povezav shranjujemo v matriki W , ki je na voljo celotnemu omrežju hkrati
[24].
Uporabljena rekurenčna nevronska mreža, prikazana na sliki 4.2, je sesta-
vljena iz 7 slojev. Prvi, vhodni sloj je velikosti 28, ki ustreza 28 uporabljenim
značilkam. Sledi sloj 32 nevronov tipa RNN, katerim sledi sloj 64 nevronov
tipa RNN in še četrti sloj nevronov tipa RNN velikosti 128 nevronov. Peti
in šesti sloj sta velikosti 64 in 32, sestavljajo ju običajni gosto povezani ne-
vroni. Izhodni sloj je sestavljen iz treh običajnih gosto povezanih nevronov,
ki vsak predstavljajo eno izmed akcij kupi, prodaj ali drži. Vsi nevroni ra-
zen izhodnih, uporabljajo aktivacijsko funkcijo reLU. Izhodni sloj uporablja
aktivacijsko funkcijo softmax.































Slika 4.2: Shematski prikaz uporabljene rekurenčne nevronske mreže. Vho-
dni nevroni so označeni z V x, izhodni z I x. Rekurenčni nevroni so označeni
































Slika 4.3: Na levi strani je prikazana zgradba posameznega rekurenčnega
nevrona. Na desni strani slike je shema enega rekurenčnega nevrona skozi
čas, kjer je razvidno delovanje povratne povezave.
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4.7 Nevronske mreže z dolgim kratkoročnim
spominom
Nevronske mreže z dolgim kratkoročnim spominom so posebna oblika reku-
renčnih nevronskih mrež. Poleg povratne povezave posedujejo še dodaten
vektor stanj vozlǐsč. Ta vektor služi kot dolgoročni spomin, ki hrani del
informacije preǰsnjih stanj [24]. Z uporabo vhodnih oz. pisalnih in poza-
bljivih vrat [25], celica nadzira pisanje in pozabljanje, ki poteka zadržano z
namenom dalǰse obstojnosti shranjene informacije.
Uporabljena nevronska mreža z dolgim kratkoročnim spominom, prika-
zana na sliki 4.4, je sestavljena iz 5 slojev. Podobno kot pri RNN je prvi,
vhodni sloj velikosti 28. Sledi sloj 32 nevronov tipa LSTM, nato sloj 64
nevronov tipa LSTM in nazadnje sloj 128 nevronov tip LSTM. Izhodni sloj
je sestavljen iz treh običajnih gosto povezanih nevronov. Vsi nevroni upora-
bljajo aktivacijsko funkcijo softmax.
4.8 Testiranje
Za namene testiranja samo podatke razdelili v učno in testno množico v
razmerju 80:20, kar pomeni, da trgovanje testiramo na obdobju dolgem 11
mesecev, v kolikor upoštevamo celotno množico podatkov. Poleg tega smo
izvedli tudi testiranje na celotnimnožici podatkov z inkrementalnim učenjem,
kar nam omogoča, da začnemo z manǰso množico učnih podatkov, ki jo nad-
grajujemo z vsakim naslednjim podatkom, na katerega naletimo, poleg tega
pa lahko čez celotno obdobje tudi ocenjujemo uspešnost trgovanja.
Pri testiranju smo morali biti pozorni tudi na dejstvo, da imamo opravka
z neenakomerno porazdelitvijo razredov. To izhaja iz načina dodeljevanja
razredov kupi in prodaj. Le 2
12
oz. 16,7% podatkov ima dodeljen razred kupi
ali prodaj, vsi ostali podatki so označeni z razredom zadrži. To pomeni, da je
razmeroma enostavno doseči visoko klasifikacijsko točnost 83,3%, vendar so
rezultati takšnega modela, ki vse razrede napoveduje kot zadrži, slabi ali pa






















Slika 4.4: Shematski prikaz uporabljene nevronske mreže z dolgim krat-
koročnim spominom. Vhodni nevroni so označeni z V x, izhodni z I x. LSTM
nevroni so označeni z LSTM x i.
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se ne razlikujejo od strategije z enkratnim nakupom in držanjem sredstev.
Omenjeno težavo smo reševali s prilagajanjem strukture nevronskih mrež,
optimizacijskega algoritma in optimizacijskih parametrov.
Naslednji korak testiranja je bil poganjanje simulacije opisane v razdelku
6.3.3 in primerjanje uspešnosti trgovanja z uspešnostjo preprostih strategij
skalpiranja in držanja sredstev.
Zadnji korak testiranja posameznega model je testiranje na realno časovnih
podatkih. To testiranje poganjamo z realnimi podatki iz borze a s simuli-
ranimi sredstvi. Omeniti je potrebno, da takšna simulacija ni popolnoma
reprezentativna, saj ne upošteva vpliva dejanskega trgovanja na trg in ne
upošteva časovnega zamika med pridobitvijo trenutne vrednosti in izvedbo
trgovalne akcije. Prva težava je manǰsa, kot se zdi na prvi pogled, saj je
količina trgovanih sredstev nekaj redov velikosti nižja od velikosti samega
trga. Druga težava je tehnične narave. V primeru dovolj hitre izvedbe je
prav tako manǰsega pomena. Algoritmično trgovanje z realnim denarjem ni
del tega dela.
V vseh oblikah simulacije je upoštevana tudi cena vsake trgovalne akcije,
ki jo zaračunava borza Poloniex, t.j. 0.095%.
4.8.1 Inkrementalno učenje
Narava časovnih vrst nam ob enkratnem učenju modela strojnega učenja
omogoča le en način testiranja, ki je opisan na začetku tega razdelka. Takšen
pristop testiranja nam omogoča preverjanje uspešnosti le na zadnjem delu
časovne vrste, ki je nismo uporabili za učenje. Z namenom dodatnega pre-
verjanja uspešnosti, smo se odločili še za pristop z inkrementalnim učenjem.
To pomeni, da začnemo z manǰso množico učnih podatkov. Model nato oce-
njujemo na naslednjem podatku, ki ga kasneje uporabimo za dodatno učenje
obstoječega modela in nadaljujemo z ocenjevanjem. Naslednji podatek v tem
delu predstavlja naslednjih 12 časovnih enot, ki predstavljajo en dan in so
pogoj za določanje razredov kupi, prodaj in drži.
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Poglavje 5
Strategije trgovanja
Poleg uporabe rekurenčnih nevronskih mrež in nevronskih mrež z dolgim
kratkoročnim spominom za napovedovanje gibanja cen kriptovalut in primer-
jave različnih kriptovalut je eden glavnih prispevkov tega dela tudi primer-
java uspešnosti različnih trgovalnih strategij, nekaterih odvisnih od učenja
z nevronskimi mrežami in drugih, ki jih lahko uporabljamo brez dodatnih
modelov in znanj.
5.1 Interval
Osnovno trgovalno strategijo smo poimenovali interval. Vse nadaljnje stra-
tegije, ki temeljijo na strojnem učenju, so bile postavljene na osnovi le-te.
Strategija zahteva dva koraka pri izvedbi:
• 1. korak: dodeljevanje razredov kupi, prodaj in zadrži, podatkom,
pridobljenim na borzi Poloniex.
• 2. korak: treniranje nevronskih mrež za dosledno prepoznavanje dode-
ljenih razredov.
Ime strategije izhaja iz načina dodeljevanja razredov kupi in prodaj. Naj-
prej izberemo interval fiksne dolžine, v našem primeru je to 12 časovnih enot
znotraj enega dne. Na tem intervalu poǐsčemo najmanǰso in najvǐsjo vrednost
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in ju označimo kot kupi in prodaj. To ponovimo za vse nadaljnje intervale.
Tako pridobimo zaporedje akcij, ki bodo na koncu zagotovile pozitiven iz-
kupiček.
5.2 Trendovsko trgovanje
Strategija trendovskega trgovanja temelji na zaznavanju trenutnega trenda
časovne vrste. Od strategije interval se razlikuje le po načinu izbire razredov
kupi in prodaj. Razrede dodeljujemo glede na izbran indikator trenda. Prav
tako izberemo minimalno in maksimalno vrednost za dodelitev razredov.
5.3 Trgovanje z deležem sredstev
Pri običajnem poteku trgovanja trgujemo s celotnimi sredstvi. To pomeni, da
ob vsakem nakupu ali prodaji, celotno količino valute, ki je na voljo, trgujemo
na enkrat. Ob nekaj nepravilnih potezah je takšen pristop lahko nevaren, saj
lahko povzroči velike izgube. V izogib temu smo vpeljali strategijo trgovanja z
deležem sredstev. Preden poženemo simulacijo, se odločimo za delež, ki je na
voljo ob vsaki akciji. V primeru da se odločimo za trgovanje z 1
3
sredstev, to
pomeni, da imamo na voljo tri zaporedne nakupe, preden izpeljemo prodajo.
Enako, če smo izvedli tri zaporedne nakupe, imamo na voljo tri zaporedne
prodaje preden izvedemo naslednji nakup. V nadaljevanju bomo pokazali,
da takšen pristop ne prinaša željenih rezultatov.
Strategija je uporabna v primerih intervalnega in trendovskega trgovanja.
5.4 Shranjevanje dobička
Strategija s shranjevanjem dobička se je izkazala za eno najuspešneǰsih. Bi-
stvo te strategije je, da pri trgovanju spremljamo ustvarjen dobiček. Presežek
dobička, ki je definiran s konstantno vrednostjo, shranimo in ga odstranimo
iz procesa trgovanja. Na takšen način zaščitimo pridobljena sredstva in se
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izognemo večjim stroškom, ki jih zaračunava borza. Takšen pristop omogoča
največje zaslužke v omejenem časovnem obdobju, vendar zaradi načina de-
lovanja posega v osnovna sredstva, uporabljena za trgovanje. Dolgoročno
to pomeni, da v stabilnem trgu ostanemo brez sredstev za trgovanje, ker
izčrpamo osnovna sredstva in jih prenesemo v shranjen dobiček.
Strategija je uporabna v primerih intervalnega in trendovskega trgovanja.
5.5 Dodajanje sredstev
Za reševanje težave z izčrpavanjem osnovnih sredstev smo uvedli strategijo
dodajanja sredstev. Deluje komplementarno strategiji shranjevanja dobička.
V primeru, da sredstva padejo pod neko konstantno določeno moje, jih do-
polnjujemo iz zaloge shranjenega dobička. Izkaže se, da takšna strategija
dosega nekoliko bolǰse rezultate, poleg tega pa omogoča neomejeno trgova-
nje, ob predpostavki uspešnih akcij v prihodnosti.
Strategija je uporabna v primerih intervalnega in trendovskega trgovanja.
5.6 Dinamična izbira strategije
V razdelku 4.4 smo govorili o zaznavanju točk preobrata časovnih vrst. Na
podlagi ocene algoritma ChangeFinder lahko naš trgovalni sistem prilago-
dimo za dinamično izbiro strategije in modela strojnega učenja, ki to strate-
gijo omogoča. Tako lahko posebej izurimo kombinacije modelov in strategij,
ki so optimalni v obdobjih rasti, padanja in mirovanja cen. Vseeno ostane
težava zaznavanja omenjenih tipov obdobij. To težavo rešimo s hkratnim
poganjanjem vseh strategij, ki operirajo z deležem sredstev in izbiro najop-
timalneǰse po določenem času.
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5.7 Skalpiranje
Strategija trgovanja s skalpiranjem je zelo razširjena strategija algoritmičnega
trgovanja. Temelji na ideji izkorǐsčanja manǰsih nihanj z majhnimi zaslužki,
ki se nakopičijo skozi čas. Skalpiranje se osredotoča na povečevanje števila
pozitivnih izidov trgovalnih akcij na račun vǐsine zaslužka. Predvsem je po-
membna izhodna strategija, ki mora zagotavljati, da ena napačna poteza ne
izniči vsote vseh pozitivnih trgovalnih akcij.
Borzni trgovalec ali trgovalec s kriptovalutami, ki uporablja strategijo
skalpiranja, si najprej izbere določene tehnične indikatorje, ki izpostavijo
priložnosti za zaslužek. Takšen tehnični indikator je lahko MACD, predsta-
vljen v razdelku 4.3.2. Primer priložnosti za zaslužek je sekanje trendne črte
s signalno od spodaj navzgor, torej kratkoročni trend preseže dolgoročnega.
Trgovalec bi v takšnem primeru odprl kratkoročno pozicijo z veliko količino
sredstev. Takšno pozicijo nato trgovalec zapre že pri nekaj centov dobička
na enoto kupljene količine. Velika količina uporabljenih sredstev pomeni,
da je bila pozicija ob zaključku dovolj profitabilna, da je pokrila morebitne
stroške. Veliko število takšnih akcij lahko na koncu prinese primerljive ali
bolǰse rezultate od dolgoročnega trgovanja. Hkrati v realnosti pomeni tudi
veliko mero nevarnosti zaradi potrebnega zadolževanja pri odpiranju dovolj
velikih pozicij.
V tem delu smo implementirali naivno obliko omenjene strategije, ki kot
indikator uporablja rast ali padec cene od zadnje izvedene akcije. Upora-
bljamo tudi enako količino sredstev kot pri lastni simulaciji trgovanja z upo-
rabo strojnega učenja. Skalpiranje nam bo služilo kot kontrola uspešnosti
našega trgovanja. Naši algoritmi morajo preseči uspešnost te metode, sicer
lahko ugotovimo, da je uspešnost statičnih strategij bolǰsa.
Poglavje 6
Ogrodje
Za čim bolj enostavno testiranja različnih kombinacij kriptovalut, strategij in
nevronskih mrež smo vzpostavili celovito okolje, ki omogoča izvajanje vseh
potrebnih korakov. Ti so predprocesiranje, izgradnja modelov, upoštevanje
strategij, izvajanje simulacije in ocenjevanje uspešnosti. Moduli imajo neka-
tere medsebojne odvisnosti. Tako je modul za predprocesiranje odvisen od
modula strategij, modul simulacije pa od modula za izgradnjo modelov in
modula strategij. Shema trgovalnega ogrodja je prikazana na sliki 6.1.
6.1 Modul za predprocesiranje
Prvi korak eksperimentalnega dela je bil predprocesiranje podatkov. Mo-
dul, ki služi temu namenu, vsebuje logiko za pridobivanje podatkov z borze
Poloniex, metode za analizo in čǐsčenje podatkov, vizualizacijo, izračun do-
datnih indikatorjev, deljenje na učno in validacijsko množico ter logiko za
dodeljevanje razredov kupi, prodaj in zadrži na podlagi izbrane strategije.
6.2 Modul za izgradnjo modelov strojnega učenja
Modul za izgradnjo modelov strojnega učenja opravlja dve funkciji. Prva je
gradnja vnaprej pripravljenih in konfiguriranih modelov, vključno z branjem
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Slika 6.1: Shematski prikaz trgovalnega ogrodja.
in shranjevanjem zgrajenih modelov. Druga funkcija pa je dajati na voljo
zgrajene modele simulaciji za uporabo pri napovedovanju trgovalnih akcij.
Modeli so zgrajeni z uporabo python knjižnic keras [26] in tensorflow [27].
6.3 Modul simulacije
Modul simulacije sestavljajo tri glavne komponente: Izvrševalec tržnih akcij,
alfa model in model simulacije.
6.3.1 Izvrševalec tržnih akcij
Glavna naloga izvrševalca tržnih akcij je izvršitev nakupa ali prodaje ob
upoštevanju trenutne količine kriptovalute, količine valute USDT in smisel-
nosti akcije. Slednja omejitev pomeni, da ne dovolimo nakupa ali prodaje,
ki preseže določeno mejo maksimalne izgube. Izvrševalec akcij skrbi tudi za
shranjevanje dobička in ponovno polnjenje sredstev glede na izbrano strate-
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gijo.
6.3.2 Alfa model
Alfa model skrbi za uporabo strojnega učenja pri izvrševanju akcij. Poleg
napovedovanja naslednje akcije, skrbi še za napovedovanje nenadnih padcev,
zaznavanje točk preobrata in dinamično izbiro strategije. Zaznavanje nena-
dnih padcev je implementirano z algoritmom kNN, zaznavanje točk preobrata
pa z algoritmom ChangeFinder [23].
6.3.3 Simulacija
Zadnja komponenta povezuje vse dele v smiselno celoto in poganja simula-
cijo trgovanja. Ta del skrbi tudi za beleženje statistik zgodovine trgovanja.
Poteka v naslednjih korakih:
1. Izberi začetno strategijo.
2. Inicializiraj alfa model z zgodovinskimi podatki.
3. Napovej naslednjo akcijo.
4. Validiraj akcijo z alfa modelom.
5. Preveri, če je potrebna menjava strategije.
6. Shrani dobiček ali napolni sredstva.
7. Izvedi akcijo in zabeleži novo stanje.
8. Zabeleži statistiko.
9. Ponavljaj 3 - 8.
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6.4 Modul strategij
Modul strategij je poleg modulov za simulacijo in izgradnjo modelov eden
najpomembneǰsih delov ogrodja. Vsebuje implementacijo vseh strategij in
razredov za zaznavanje sprememb v časovni vrsti. Vsaka implementirana
strategija poskrbi za izračun trgovane količine med simulacijo in določanje
akcij v učnih podatkih.
Poglavje 7
Rezultati
Najprej predstavimo primerjavo rezultatov obeh uporabljenih arhitektur ne-
vronskih mrež glede na omejitev minimalne vrednosti zaupanja napovedim,
potem primerjamo posamezne trgovalne strategije, nazadnje pa še obnašanje
z uporabo shranjevanja in ponovnega polnjenja sredstev.
V nadaljnjih razdelkih rezultate primerjamo na podlagi obnašanja v treh
različnih obdobjih gibanja vrste. Ta obdobja so obdobje rasti, padanja in
mirovanja. Primerjamo tudi najbolj uspešne metode skozi celotno zgodovino
trgovalnega para USDT LTC z uporabo inkrementalnega učenja. To pomeni,
da bomo začeli zelo zgodaj, natančneje 16. septembra 2016, in sproti napo-
vedovali gibanje cene za naslednji dan ter sproti model učili na podlagi novih
podatkov.
Na koncu primerjamo uspešnosti v realno časovnem trgovanju, ki simu-
lira trgovanje v realnem času in zbira podatke od aprila 2020. Uspešnost
trgovanja z uporabo metod strojnega učenja primerjami s tremi metodami
trgovanja, ki ne uporabljajo strojnega učenja. Te so naključno trgovanje,
skalpiranje in držanje valute. Poleg vmesnih in končnih vrednosti primer-
jamo tudi povprečno vrednost in standardni odklon.
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Slika 7.1: Vrednost portfelja ob trgovanju z uporabo RNN pri štirih različnih
vrednostih zaupanja. Trgovan valutni par: USDT LTC.
7.1 Celotno testno obdobje
Na sliki 7.1 je prikazana vrednost portfelja skozi čas pri upoštevanju različnih
vrednosti zaupanja in uporabo RNN. Cena v času trgovanja je prikazana s
črno črto v spodnjem delu. Vsaka točka na grafu predstavlja trgovalno ak-
cijo. Vidimo lahko, da obstajajo odstopanja v poteku trgovanja glede na
izbrano vrednost. Za najbolj uspešno izbiro se je izkazalo zaupanje v vǐsini
0,45. V tem primeru je krivulja ves čas v pozitivnih številkah in nad ostalimi
variacijami. Končna vrednost portfelja znaša 1562,60$ oz. 56,3% dobička.
Pomembno je tudi, da je končna cena nižja od začetne. Začetna cena znaša
73,79$, končna cena pa 62,45$, kar predstavlja 15% padec skozi celotno obdo-
bje trgovanja. V tabeli 7.1 lahko razberemo podatke o povprečni vrednosti,
standardnem odklonu in končni uspešnosti portfelja. Vidimo lahko, da vǐsje
povprečne vrednosti in vǐsja končna uspešnost portfelja korelira z vǐsjim stan-
darnim odklonom, ki je pokazatelj volatilnosti.
Na sliki 7.2 so prikazane uspešnosti trgovanja z uporabo LSTM pri upoštevanju
različnih vrednostih zaupanja. V tem primeru se je za najuspešneǰso izbiro
vrednosti zaupanja izkazala vrednost 0,60. Nobena vrednost zaupanja napo-
vedanih akcij ni bila vǐsja od 0,75, zato ta variacija na grafu ni prikazana.
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vrednost zaupanja/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
0,30 1480,9 217,1 25,1
0,45 1636,7 240,63 56,3
0,60 1213,2 132,6 47,4
0,75 1158 106,5 10,7
Tabela 7.1: Statistični podatki trgovanja z uporabo RNN pri štirih različnih
vrednostih zaupanja. Trgovan valutni par: USDT LTC.
vrednost zaupanja/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
0,30 984,9 282,9 -59,6
0,45 870,8 324,8 -57,3
0,60 1120,4 55,6 17,6
Tabela 7.2: Statistični podatki trgovanja z uporabo LSTM pri štirih
različnih vrednostih zaupanja. Trgovan valutni par: USDT LTC.
Končna vrednost portfelja pri vrednosti zaupanja 0,60 znaša 1114,11$ oz.
11,4% dobička. Opazimo, da sta obe ostali variaciji precej manj uspešni in
trgovanje zaključijo z negativnim dobičkom. Glede na RNN izgleda trgovanje
z uporabo LSTM precej manj zanesljivo. Le trgovanje z RNN pri vredno-
sti zaupanja 0,75 je imelo slabši rezultat od najbolǰsega rezultata z uporabo
LSTM. V tabeli 7.2 lahko vidimo, da so vse statistike pri vrednostih zaupanja
0,30 in 0,45 slabše od tistih pri uporabi RNN. Pri 0,60 lahko opazimo nižjo
vrednost za standardni odklon pri še vedno pozitivnem dobičku. To lahko
pomeni, da se dolgoročno trgovanje z LSTM in visokimi vrednostmi zaupa-
nja obnaša bolj stabilno kot trgovanje z RNN. To spoznanje smo preverili v
nadaljevanju.
Na sliki 7.3 so prikazane uspešnosti trgovanja pri uporabi RNN in štirih
različnih trgovalnih strategijah. Te strategije so interval (n-day-interval),
trendovsko trgovanje (n-day-interval-trend), trgovanje z deležem sredstev (5-
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Slika 7.2: Vrednost portfelja pri štirih različnih vrednostih zaupanja.
trades) in trgovanje z deležm sredstev in upoštevanjem strategije trendo-
vskega trgovanja (3-trades-trend). Za najuspešneǰso strategijo se je izkazal
interval s 56,3% dobičkom oz. končno vrednostjo 1562,59$. V tabeli 7.3 lahko
vidimo, da uporaba strategije trgovanja z deležem sredstev v obeh primerih
močno zmanǰsa standardni odklon, ki je pokazatelj volatilnosti. V primeru
strategije interval ta strategija povzroči tudi zmanǰsanje povprečne vredno-
sti, kar lahko pomeni, da je strategija interval zelo dobra pri ugotavljanju
primernega trenutka za trgovanje in so vse naknadne akcije manj optimalne.
V nasprotju s to ugotovitvijo je strategija trendovskega trgovanja manj op-
timalna, saj uporaba le deleža sredstev za trgovanje pomeni dvig povprečne
vrednosti portfelja skozi čas, kar pomeni, da naknadne akcije izbolǰsajo re-
zultat. Vseeno je končna vrednost nižja od tiste pri trendovskem trgovanju
s celotnimi sredstvi.
Na sliki 7.4 so prikazane uspešnosti trgovanja pri uporabi LSTM in štirih
različnih trgovalnih strategijah. Te strategije so interval (n-day-interval),
trendovsko trgovanje (n-day-interval-trend), trgovanje z deležem sredstev
(10-trades) in trgovanje z deležem sredstev in upoštevanjem strategije tren-
dovskega trgovanja (5-trades-trend). Zopet se je za najuspešneǰso strate-
gijo izkazala strategija intervala s končno vrednostjo 1176,64$ oz. 17,7%
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Slika 7.3: Vrednost portfelja z uporabo RNN pri štirih različnih strategijah
trgovanja.
strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
3-trades-trend 970,2 191,4 -3,5
5-trades 1305,8 116,3 45,5
n-day-interval-trend 940,5 295 5,3
n-day-interval 1636,7 240,6 56,3
Tabela 7.3: Statistični podatki trgovanja z uporabo RNN pri štirih različnih
strategijah trgovanja. Trgovan valutni par: USDT LTC.
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Slika 7.4: Vrednost portfelja z uporabo LSTM pri štirih različnih strategijah
trgovanja.
strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
5-trades-trend 1129,3 108 1,7
10-trades 1085,2 61,7 7,4
n-day-interval-trend 1182,1 163,7 12,6
n-day-interval 1120,4 55,6 17,6
Tabela 7.4: Statistični podatki trgovanja z uporabo LSTM pri štirih
različnih strategijah trgovanja. Trgovan valutni par: USDT LTC.
dobička. Ob uporabi te strategije v kombinaciji s trgovanjem z deležem
sredstev se glede na tabelo 7.4 in proti pričakovanjem standardni odklon ne
zmanǰsa. Prav tako je nižja povprečna in končna vrednost. V primerjavi
z uporabo RNN so končne vrednosti nižje vendar z občutno manǰsim stan-
dardnim odklonom. Omeniti je potrebno tudi, da so povprečne vrednosti
vǐsje od začetnih sredstev, kar lahko pripǐsemo hitreǰsemu zaključku trgova-
nja zaradi upoštevanja vǐsjih vrednosti zaupanja, ki so potrebna za optimalne
rezultate ob uporabi LSTM za trgovanje.
Nazadnje lahko na sliki 7.5 vidimo še primerjavo med uporabo RNN s
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Slika 7.5: Vrednost portfelja z in brez uporabe shranjevanja ter dodajanja
sredstev ob uporabi RNN in LSTM.
shranjevanjem in dodajanjem sredstev (RNN) ter RNN brez shranjevanja in
dodajanja sredstev (RNN-no-put-aside). Analogno lahko na sliki vidimo pri-
kazano tudi za LSTM z (LSTM) in brez (LSTM-no-put-aisde) shranjevanja
ter dodajanja sredstev. V obeh primerih sta bolj uspešni strategiji z uporabo
shranjevanja in dodajanja sredstev. Najuspešneǰsi je znova RNN s končno
vrednostjo portfelja 1562,6$ oz. 56,3% dobička. V primeru LSTM lahko
iz tabele 7.5 razberemo, da je uporaba shranjevanja in dodajanja sredstev
nekoliko zvǐsala standardni odklon, kar lahko pripǐsemo večji povprečni in
končni vrednosti. Pri RNN je po pričakovanju standardni odklon nižji, pov-
prečna vrednost in končni rezultat pa sta vǐsja. Takšen način trgovanja lahko
razumemo kot protiutež transakcijskim stroškom, ki jih postavlja borza. Ti
so pri večjih zneskih vse vǐsji, prav tako pa je vǐsje tudi tveganje izgub. Z
začasnim shranjevanjem sredstev v naraščajočem trgu kasneje bolj učinkovito
izkoristimo nizke cene v padajočem trgu, saj lahko takrat vlagamo dodatna
sredstva.
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strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
LSTM-no-put-aside 1055,5 31 3
RNN-no-put-aside 1481 328,7 13,8
LSTM 1120,4 55,6 17,6
RNN 1636,7 240,6 56,3
Tabela 7.5: Statistični podatki trgovanja z uporabo LSTM pri štirih
različnih strategijah trgovanja. Trgovan valutni par: USDT LTC.
7.2 Obdobje rasti
V tem in naslednjih dveh razdelkih smo primerjali obnašanje posameznih
reprezentativnih trgovalnih strategij v specifičnih obdobjih. Ta obdobja so
rast cene, padanje cene in mirovanje cene. Za obdobje rasti cene smo izbrali
trgovalne akcije med 26. aprilom 2019 in 22. junijem 2019. V tem času je
cena kriptovalute LTC v USD zrasla iz 72,5$ na 143$ kar predstavlja 97,2%
rast. Na sliki 7.6 lahko vidimo, da trgovanje z uporabo RNN v primeru stra-
tegije intervala in strategije trendovskega trgovanja relativno dobro sledita
rasti cene. Strategija intervala trgovanje zaključi z 78,9% dobička, strategija
trendovskega trgovanja pa z 72,6% dobička. Iz tabele 7.6 je razvidno, da
so ostale reprezentativne trgovalne strategije manj uspešne. Podobno kot v
preǰsnjih primerih, je standardni odklon pri trgovanju z uporabo LSTM nižji,
prav tako pri uporabi strategije trgovanja z deležem sredstev (RNN-5-trades).
7.3 Obdobje padanja
Za obdobje padanja smo izbrali trgovalne akcije v obdobju med 22. junijem
2019 in 21. avgustom 2019. Vrednost kriptovalute LTC je v tem obdobju
padla iz 140,3$ na 74,9$, kar predstavlja 46,6% padec. Začetne vrednosti por-
tfeljev so neposredno odvisne od predhodnega obdobja in so zato tudi pov-
prečne vrednosti medsebojno neprimerljive. Na sliki 7.7 in v tabeli 7.7 pride
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Slika 7.6: Vrednost portfelja v obdobju rasti cene.
strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
RNN-n-day-interval 1336,1 223 78,9
LSTM-n-day-interval 1048,7 31,9 8,7
RNN-trend 1389,5 234,3 72,6
LSTM-trend 1221 160,9 46,3
RNN-5-trades 1166,6 117,4 38,3
Tabela 7.6: Statistični podatki trgovanja v obdobju rasti cene za pet re-
prezentativnih strategij. Trgovan valutni par: USDT LTC.
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Slika 7.7: Vrednost portfelja v obdobju padanja cene.
strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
RNN-n-day-interval 1884,7 123,2 6
LSTM-n-day-interval 1367,1 87 -20,8
RNN-trend 1223,1 147,4 -32,1
LSTM-trend 1221 160,9 0,1
RNN-5-trades 1074,3 63,1 -2
Tabela 7.7: Statistični podatki trgovanja v obdobju padanja cene za pet
reprezentativnih strategij. Trgovan valutni par: USDT LTC.
do izraza rezerviranost trgovanja z uporabo LSTM in trendovske trgovalne
strategije. V primeru padajočega trga je trgovalnih akcij manj, uspešnost na
koncu obdobja pa pozitivno v nasprotju z vsemi ostalimi reprezentativnimi
strategijmi razen uporabe RNN in intervalne strategije. Omenimo tudi, da
je absolutni izkupiček vseh primerjanih strategij po dvomesečnem obdobju
padanja še vedno pozitiven. Presenetljivo je dejstvo, da ima relativno ni-
zek standardni odklon strategija z najvǐsjim končnim izkupičkom in najvǐsjo
uspešnostjo. To je strategija intervalnega trgovanja z RNN.
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Slika 7.8: Vrednost portfelja v obdobju mirovanja cene.
strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
RNN-n-day-interval 1713,4 22 4,2
LSTM-n-day-interval 1118 13 2,4
RNN-5-trades 1224,2 14,5 4,3
Tabela 7.8: Statistični podatki trgovanja v obdobju mirovanja cene za pet
reprezentativnih strategij. Trgovan valutni par: USDT LTC.
7.4 Obdobje mirovanja
Za obdobje mirovanja smo izbrali trgovalne akcije med 25. septembrom 2019
in 21. oktobrom 2019. Vrednost kriptovalute LTC je v tem obdobju stagni-
rala a vseeno zabeležila rahel padec iz 55,2$ na 54,4$, kar predstavlja 1,4%
padec. Strategiji trendovskega trgovanja v tem obdobju nista opravila trgo-
valnih akcij. To lahko pripǐsemo že omenjeni rezerviranosti LSTM trgovanja
in izostanku večjih sprememb v kratkoročnem ali dolgoročnem trendu v tem
obdobju. Iz slike 7.8 je razvidno, da so vse tri strategije, ki so opravile trgo-
valne akcije, le-te opravile s končnim pozitivnim izkupičkom. Najuspešneǰsi
sta bili strategiji, ki uporabljata RNN. Tudi tukaj se pri standardnem od-
klonu izkaže rezerviranost LSTM, kar vidimo v tabeli 7.8.
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Slika 7.9: Vrednost portfelja pri trgovanju z uporabo inkrementalnega
učenja.
7.5 Inkrementalno učenje
Na sliki 7.9 lahko vidimo, da se ob trgovanju skozi dalǰse obdobje in upo-
rabi inkrementalnega učenja za najuspešneǰse strategije izkažejo tiste z manj
trgovalnimi akcijami. Tako je v tem primeru najuspešneǰsa strategija z upo-
rabo RNN trendovskega trgovanja. Vse ostale strategije končajo s pozitivnim
rezultatom. Ta podatek je sicer varljiv, saj je absolutna rast cene 928,2%.
Iz tabele 7.9 lahko razberemo, da sta aritmetična sredina in standardni od-
klon odvisna od dejanskega rezultata. Če pogledamo razmerje med standar-
dnim odklonom in aritmetično sredino, se najbolj izkaže strategija z uporabo
LSTM in trendovskega trgovanja, ki pa ima tudi najslabši končni rezultat. V
skladu s tem spoznanjem ima tudi najuspešneǰsa strategija v smislu končnega
rezultata najslabše razmerje med standardnim odklonom in aritmetično sre-
dino.
7.6 Realno časovno trgovanje
Vsi predhodno predstavljeni rezultati so bili pridobljeni s testiranjem na te-
stni množici podatkov, ki je bila uporabljena za testiranje med razvojem
7.6. REALNO ČASOVNO TRGOVANJE 55
strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
RNN-n-day-interval 5066,6 2469,1 737,5
LSTM-n-day-interval 3346,4 1264,5 327,3
RNN-trend 29137,5 15022,8 1748,7
LSTM-trend 3415,6 1298 291,7
RNN-5-trades 11780,8 8354,4 1318,9
Tabela 7.9: Statistični podatki trgovanja z uporabo inkrementalnega
učenja. Trgovan valutni par: USDT LTC.
modelov strojnega učenja in trgovalnih strategij. Takšen način testiranja
je podvržen nevarnosti prekomernega prilagajanja podatkom. Z namenom
dodatne potrditve uspešnosti trgovanja smo implementirali simulacijo trgo-
vanja, ki teče v realnem času in komunicira neposredno z borzo poloniex.
Vsakih 15 minut pridobimo trenutno ceno in se odločimo za eno izmed trgo-
valnih akcij. Vsakih 15 minut tudi shranimo podatke o ceni. Naenkrat poga-
njamo samo eno trgovalno strategijo, zato so podatki, ki sledijo, izvedeni na
omenjeni shranjeni množici podatkov. Trenutni rezultati realno-časovne si-
mulacije so na voljo na naslednji spletni povezavi: http://bitcoin.webam.si/.
Cena kriptovalute LTC je v opazovanem obdobju zrasla iz 44,5$ na 44,6$,
kar predstavlja 0,2% rast in ga lahko primerjamo z obdobjem mirovanja
iz preǰsnjih poglavij. Na sliki 7.10 lahko vidimo obnašanje reprezentativ-
nih strategij v realno-časovni simulaciji. Podatki v tabeli 7.10 potrjujejo
uspešnost strategij z uporabo RNN in LSTM ter strategije intervalnega tr-
govanja, RNN ter strategije trendovskega trgovanja in RNN ter strategije
trgovanja z deležem sredstev. Poleg same uspešnosti lahko potrdimo tudi
podobno obnašanje uspešnih strategij glede na standardni odklon, ki je po-
kazatelj volatilnosti. V obdobju mirovanja ima strategija RNN intervalno
trgovanje, ki se je izkazalo za najbolj zanesljivo, nizek standardni odklon. Če
upoštevamo uspešnost portfelja, je razmerje med standardnim odklonom in
uspešnostjo prav tako nižje pri LSTM intervalnem trgovanju, ki se je izkazalo
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Slika 7.10: Vrednost portfelja v realno-časovni simulaciji.
strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
RNN-n-day-interval 1048,6 63,8 6,3
LSTM-n-day-interval 1176,1 104,6 28,3
RNN-trend 862,7 106,6 2,2
LSTM-trend 515,6 256,3 -92,7
RNN-5-trades 1012,7 37,7 -3,5
Tabela 7.10: Statistični podatki trgovanja v realno-časovni simulaciji. Tr-
govan valutni par: USDT LTC.
za bolj rezervirano.
7.7 Primerjava s statičnimi strategijami
Za potrditev smiselnosti uporabe strojnega učenja v kombinacijah s predlaga-
nimi strategijami trgovanja, smo predstavili še primerjavo najbolǰse strategije
RNN z uporabo intervalnega trgovanja z nekaj statičnimi strategijami brez
uporabe strojnega učenja vendar z istimi omejitvami, ki so bile uporabljene
pri trgovanju z uporabo strojnega učenja. Te strategije so držanje sredstev
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Slika 7.11: Vrednost portfelja statičnih strategij in najbolǰse dinamične.
(hold), naključno trgovanje (random) in skalpiranje (scalping).
Na sliki 7.11 vidimo, da se vse statične strategije obnesejo slabše od upo-
rabe RNN z intervalno strategijo. Strategiji naključnega trgovanja in skal-
piranja zaključita trgovanje predhodno, saj dosežeta vnaprej določeno mejo
izgube 50% začetne vrednosti in z nobeno nadaljno akcijo ne uspeta doseči
vǐsje vrednosti. Najverjetneje zaradi padajočega trga. Najbolj uspešna iz-
med statičnih strategij je držanje sredstev, ki doseže zgolj 15,4% izgubo.
Vse statične strategije so slabše tudi pri statistiki standardnega odklona, kar
kaže na njihovo večjo volatilnost. Povprečna vrednost strategije držanja je
v predstavljenih rezultatih vǐsja od tiste pri dinamičnem trgovanju. Iz slike
je razvidno, da je strategija držanja lahko bolj uspešna v rastočem trgu. To
lahko pripǐsemo stalni prisotnosti takšne strategije, saj ne umika svojih sred-
stev. Posledično je zato deležna tudi večje volatilnosti, kar je razvidno iz
tabele 7.11. Dinamične strategije so v nevarnosti, da z namenom izogiba
večjim padcem izostanejo tudi pri večji rasti vrednosti.
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strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
RNN-n-day-interval 1048,6 63,8 6,3
random 894,05 206,3 -50%
scalping 1042,9 356,5 -50%
hold 1119,4 355,3 -15,4%
Tabela 7.11: Statistični podatki trgovanja statičnih strategij. Trgovan va-
lutni par: USDT LTC.
7.8 Dinamična izbira strategije
Nazadnje predstavimo še predlagano uporabo zaznavanja točk preobrata in
potencialno izbolǰsavo predstavljenih strategij. Na sliki 7.12 je prikazano gi-
banje vrednosti portfelja v primeru zaznavanje točk preobrata z algoritmom
Changefinder in optimalno izbiro strategije, označeno z oznako ”dynamic”.
Iz slike in tabele 7.12 je razvidno, da so lahko rezultati s takim načinom tr-
govanja opazno bolǰsi. V primeru realno-časovne simulacije se takšen način
izkaže z vǐsjo povprečno vrednostjo, relativno nizkim standardnim odklo-
nom in vǐsjo uspešnostjo portfelja 40,7%. Omeniti je potrebno, da težava
določanja optimalne strategije ni rešena. Ti podatki zgolj kažejo na možnost
izbolǰsave obstoječih strategij s pametnim kombiniranjem.
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Slika 7.12: Vrednost portfelja z dinamično izbiro strategije v realno-časovni
simulaciji.
strategija/statistika x σ uspešnost portfelja (%)
RNN-n-day-interval 1048,6 63,8 6,3
LSTM-n-day-interval 1176,1 104,6 28,3
RNN-trend 862,7 106,6 2,2
LSTM-trend 515,6 256,3 -92,7
RNN-5-trades 1012,7 37,7 -3,5
dynamic 1251,1 104,2 40,7
Tabela 7.12: Statistični podatki trgovanja v realno-časovni simulaciji z
dinamično strategijo. Trgovan valutni par: USDT LTC.
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Poglavje 8
Zaključek
V tem delu smo želeli ugotoviti, ali je mogoče in do kakšne mere napovedovati
gibanje cen kriptovalut. Po pregledu sorodnih del in začetnih lastnih poskusih
smo ugotovili, da je napovedovanje točne vrednosti posamezne kriptovalute
v prihodnosti izjemno zahtevna naloga. Alternativa omenjenemu pristopu je
napovedovanje zgolj gibanja cene, ki je tudi omenjena v nekaj delih, vendar
se večina raziskovalcev ustavi že pri prevedbi problema na klasifikacijo in
uvedbi razredov kupi, prodaj in drži. Da bi prispevali k telesu znanja na
tem področju, smo se odločili za dodatno raziskavo kombiniranja takšnega
pristopa z različnimi pristopi določanja razredov podatkov glede na ceno ali
trend. Poskusili smo z združevanjem podatkov več različnih kriptovalut, ki
se je izkazalo za uspešno. Uporabili smo različne strategije trgovanja, kot so
intervalno, trendovsko in trgovanje z deležem sredstev. Na koncu smo zbrane
rezultate primerjali med seboj in z nekaterimi statičnimi tehnikami trgovanja,
kot so držanje sredstev, skalpiranje in naključno trgovanje. Vse omenjene
pristope smo združili v modularno in razširljivo ogrodje, ki omogoča hitro
poganjanje različnih simulacij in preverjanje rezultatov.
Nevronske mreže povezujejo opisane pristope v smiselno celoto. Uporabili
smo dve različnih arhitekturi, ki sta se izkazali za uspešni in v nekaterih pri-
merih komplementarni. Ti dve arhitekturi sta rekurenčne nevronske mreže in
nevronske mreže z dolgim kratkoročnim spominom. Izkazalo se je, da se re-
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kurenčne nevronske mreže bolj smiselno in natančno prilagajajo podatkom,
poleg tega pa nismo opazili pretiranega prilagajanja. Rekurenčne nevron-
ske mreže so bile dolgoročno najbolj zanesljive in najuspešneǰse. Nevronske
mreže z dolgim kratkoročnim spominom so se izkazale za uspešne, kadar smo
jih uporabili bolj rezervirano, t.j. kadar smo določili visoko mejo vrednosti
zaupanja za izbrano trgovalno akcijo. Tako so bile v obdobjih večjih pad-
cev in večje volatilnosti bolj uspešne od rekurenčnih nevronskih mrež. S
smiselnim kombiniranjem obeh pristopov so možne tudi dodatne izbolǰsave
predstavljenih strategij. V delu smo pokazali tudi, kakšne izbolǰsave je moč
pričakovati.
Uspešnost napovedovanja gibanja cen smo ocenjevali na podlagi simula-
cije trgovanja. Simulacijo smo označili kot uspešno, kadar je dosegala dol-
goročno pozitivne rezultate in je bila v statističnih karakteristikah bolǰsa od
strategije držanja sredstev. Izkazalo se je, da je lahko držanje sredstev v
rastočem obdobju dobičkonosneǰsa rešitev, vendar temu ni tako v obdobju
mirovanja ali padanja. V takšnih obdobjih lahko uporaba opisanih pristopov
dosega celo pozitivne rezultate. Tudi v statistiki standardnega odklona, ki
je pokazatelj volatilnosti, je bilo dinamično trgovanje z uporabo strojnega
učenja bolǰse.
8.1 Nadaljnje delo
Raziskava, ki smo jo opravili v tem delu, je poleg nekaterih odgovorov po-
nudila tudi dodatna vprašanja in odprla dodatne možne poti nadaljnjega
dela.
V tem delu se nismo posebej posvetili normalizaciji podatkov, ki je lahko
v veliko primerih smiselna in omogoča doseganje veliko bolǰsih rezultatov.
Kljub neuporabi te tehnike smo dosegli pozitivne rezultate, kar pripisujemo
uporabi nevronskih mrež s časovnimi oz. spominskimi komponentami. Tako
noveǰsi podatki, ki manj odstopajo od trenutnih vrednosti, bolj vplivajo na
končne odločitve kot stareǰsi podatki, ki so lahko zaradi eksplozivne ra-
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sti vrednosti kriptovalut v zadnjih letih razmeroma nereprezentativni. K
bolǰsemu tretiranju takšnih odstopajočih podatkov najverjetneje prispeva
tudi združitev podatkovnih množic več različnih kriptovalut.
Ena izmed možnih razširitev tega dela je tudi uvedba novih strategij trgo-
vanja. Nauspešneǰsa strategija v tem delu je zgolj naivno iskanje minimalnih
in maksimalnih vrednosti znotraj posameznega intervala. Napredneǰsi pri-
stopi za ugotavljanje primernih trenutkov za izvajanje trgovalnih akcij lahko
še dodatno izbolǰsajo rezultate.
Naslednja možna pot nadaljnjih raziskav je bolj dinamično ugotavljanje
točk preobratov in opremljanje z dodatnimi kvalitativnimi podatki. Tako
lahko zaznavamo točke preloma. Le-te lahko izhajajo iz nenavadnega obnašanja
časovne vrste, ki ga lahko pripǐsemo Pump&Dump shemi v teku ali prelo-
mneǰsi novici, ki vpliva na opazovani trg. Takšni podatki lahko pripomorejo
k bolj smiselni odločitvi o naslednji trgovalni akciji.
Kot zadnjo pot omenimo dinamično izbiro trenutno uporabljene trgovalne
strategije. Na podlagi ugotovljenih točk preobrata lahko zamenjamo tudi
trgovalno strategijo, ki se v prihajajočem obdobju obnaša bolje. Možno
pridobitev s takim načinom smo opisali v razdelku 7.8. Največji izziv ostaja
dovolj zgodnja karakterizacija prihajajočega obdobja.
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z dolgim kratkoročnim spominom, Magistrsko delo, Fakulteta za
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